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Samenvatting

Deze masterproef onderzoekt de inzetbaarheid van Gaussian Splatting als betrouwbare techniek
voor forensische 3D-reconstructie van misdaadsc�enes. Gaussian Splatting is een recente neurale
weergavemethode die vanuit multi-view videobeelden fotorealistische 3D-modellen genereert
via ellipsvormige volumetrische primitieven, zogenaamde splats, die samen een continue en
vloeiende representatie van de sc�ene vormen. De techniek onderscheidt zich van klassieke
mesh-based methoden door haar uitzonderlijke visuele kwaliteit en e�ci�ente renderingpipeline,
maar brengt tegelijkertijd een fundamenteel forensisch probleem met zich mee: tijdens de
trainingsoptimalisatie heeft het model de neiging om geometrische informatie bij te verzinnen om
gaten in de initialisatiedata op te vullen. Wanneer de reconstructie als juridisch bewijsmateriaal
dient, is dergelijke hallucinatie onaanvaardbaar, omdat elke weergegeven vorm of afstand
herleidbaar moet blijven tot authentieke, meetbare brondata.

Om dit probleem aan te pakken werd een volledige onderzoeks- en ontwikkelingspipeline opgezet
in samenwerking met de Federale Gerechtelijke Politie Limburg. De dataverzameling combineerde
videobeelden en meervoudige LiDAR-scans van een gecontroleerde testsc�ene. De videobeelden
werden verwerkt via een COLMAP-gebaseerde Structure from Motion (SfM) pipeline die de
relatieve camera-poses en een sparse puntenwolk reconstrueerde. De LiDAR-scans werden
samengebracht tot �e�en dense referentiepuntenwolk via iteratieve ICP-gebaseerde registratie
met outlier �ltering op basis van IQR-analyse, radiale �ltering en asgeori�enteerde �ltering, en
vervolgens ge�exporteerd als een ge��ntegreerd .e57-bestand.

De kern van de bijdrage is een alignment pipeline die de sparse COLMAP-puntenwolk uitlijnt
met de dense LiDAR-data. De resulterende transformatiematrix wordt toegepast op alle camera-
extrinsieken, zodat de LiDAR-geometrie als initialisatiebasis kan dienen voor de Gaussian
Splatting-training zonder de architectuur van de trainingsomgeving te wijzigen. Een eigen
visibility-based downsampling-stap geeft daarbij prioriteit aan de LiDAR-punten die zichtbaar
zijn vanuit de gecalibreerde camera-posities, wat de trainingse�ci�entie verhoogt zonder de
geometrische volledigheid te compromitteren.

De Gaussian Splatting-training werd vervolgens uitgebreid met constraints die de geometrische
trouw aan de LiDAR-meetdata waarborgen. In de volledig geconstrained variant worden zowel
de positie-optimalisatie als de densi�cation van Gaussians uitgeschakeld, waardoor elke splat
exact op zijn initi�ele LiDAR-positie blijft staan. Dit levert een forensisch maximaal betrouwbaar
model op, ten koste van visuele volledigheid in zones met beperkte LiDAR-dekking. Een
uitgebreide parameterstudie onderzocht vervolgens tussenliggende con�guraties, waarbij de
interactie tussen de positie learning rate, de opacity learning rate, de opacity regularization en
het MCMC-herplaatsingsmechanisme systematisch in kaart werd gebracht. De resultaten tonen
aan dat een werkelijk compromis slechts beperkt haalbaar is: een gedeeltelijke vrijstelling van de
positie-optimalisatie levert voor structurele elementen zoals wanden en vloer een aanvaardbare
visuele kwaliteit op, maar biedt onvoldoende garantie voor dunne objecten met beperkte LiDAR-
puntdichtheid. Op basis van de studie werden twee aanbevolen con�guraties geformuleerd:
�e�en voor gebruik als visueel illustratiemateriaal voor rechters en jury’s, en �e�en als volledig
geconstrained forensisch bewijsmiddel.

Aanvullend werd een forensische toolchain ontwikkeld die de integriteit van de reconstructie
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kwantitatief en visueel onderbouwt. De Lichtfeld Studio-module berekent per Gaussian een
betrouwbaarheidsscore op basis van de afstand tot zijn initi�ele LiDAR-positie, en visualiseert
deze als een groen-geel-rood kleuroverlay. Een hallucination mask maakt een binaire splitsing
tussen originele en nieuw aangemaakte splats, met kleurcodering voor de mate van positionele
drift. De juridische validatiemodule voert een kwantitatieve alignmentvalidatie uit op basis van
RMSE en overlappercentage, en genereert een integriteitsgeborgd JSON-rapport met SHA-256-
hashing over alle relevante velden, een gedocumenteerde chain of custody en een onafhankelijk
veri�eerbaar RFC 3161-tijdstempel. Tot slot werd een Electron-gebaseerde rechtbankviewer
ontwikkeld die dit rapport omzet naar een formeel PDF-deskundigenverslag.

De evaluatie bevestigt dat Gaussian Splatting via de ontwikkelde constrained pipeline foren-
sisch inzetbaar is, mits een duidelijk onderscheid wordt gehanteerd tussen het gebruik als
illustratiemateriaal en het gebruik als geometrisch bewijsmiddel. In het laatste geval fungeert
de Gaussian Splatting-reconstructie als visuele toelichting bij de LiDAR-puntenwolk, die als
primaire meetreferentie bewaard en ingediend dient te worden. De ontwikkelde toolchain biedt de
forensische praktijk een transparant en controleerbaar raamwerk om dit onderscheid procedureel
te verankeren.
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Hoofdstuk 1

Introductie

1.1 Context en relevantie

De reconstructie van driedimensionale sc�enes uit videobeelden speelt steeds een belangrijkere
rol in operationele en juridische contexten. Binnen forensisch onderzoek, voornamelijk bij het
analyseren en presenteren van misdaadsc�enes, is het cruciaal dat ruimtelijke informatie zowel
nauwkeurig als betrouwbaar weergegeven wordt. Een correcte 3D{weergave kan bijdragen aan
het beter begrijpen van gebeurtenissen, het ondersteunen van onderzoeksbeslissingen en het
verduidelijken van bewijsvoering tijdens rechtszittingen.

Traditioneel werken politiediensten en instellingen zoals Europol steeds vaker met puntenwolken,
verkregen uit fotogrammetrie, LiDAR-scanning of videobronnen. Hoewel deze puntenwolken
meestal een hoge ruimtelijke nauwkeurigheid bieden, zijn ze minder intu•�tief interpreteerbaar voor
niet-technische gebruikers en missen ze vaak visuele samenhang. Vooral in juridische omgevingen,
waar duidelijkheid en transparantie belangrijk zijn, vormt dit een grote beperking. [K. 20]

Deze spanning tussen technische nauwkeurigheid en juridische communiceerbaarheid is niet
alleen een theoretisch probleem. In de praktijk worden 3D-reconstructies voornamelijk ingezet
bij ongewone sterfgevallen, denk hierbij aan schietpartijen of verdachte ongevallen. Telkens
opnieuw staan forensische experts voor de uitdaging om complexe ruimtelijke data begrijpelijk
te maken voor rechters, jury's en advocaten die geen technische achtergrond hebben.

1.2 Probleemstelling

Recente vooruitgang in neurale representaties, en in het bijzonder Gaussian Splatting, biedt
een manier om vanuit multi-view afbeeldingen een fotorealistisch en vloeiend 3D-model te
genereren. Gaussian Splatting geeft een punt weer als een een ellipsvormige vorm met speci�eke
parameters voor de positie, grootte, ori•entatie, kleur en dekking. Deze splats overlappen elkaar
om een vloeiende, continue weergave van de 3D-sc�ene te cre•eren zonder dat er een traditionele
rendering-engine nodig is.

Echter, een belangrijke uitdaging bij het gebruik van neurale representaties in forensische
toepassingen is dat deze modellen tijdens training de neiging kunnen hebben om informatie bij
te verzinnen om gaten in de data op te vullen. Deze vorm van bijverzonnen informatie kan de
visuele kwaliteit verhogen en de visuele samenhang optimaliseren, maar vormt een aanzienlijk
risico wanneer de reconstructie als bewijsmateriaal moet dienen. In dergelijke contexten is
absolute betrouwbaarheid vereist, elke pixel of vorm moet kunnen worden herleid tot authentieke
data.

Daarom is het belangrijk om een methode te ontwikkelen die Gaussian Splatting toepast binnen
de grenzen van wat daadwerkelijk waarneembaar is, zodat de gegenereerde 3D-modellen er niet
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alleen realistisch uitzien, maar ook juridisch betrouwbaar en verdedigbaar blijven.

1.3 Methodologische benadering

De aanpak combineert computationele en empirische evaluatie. Eerst wordt een implementatie
van Gaussian Splatting uitgebreid met constraints die de reconstructie beperken tot de pun-
tenwolk. Vervolgens wordt deze methode getest op datasets die zelf opgenomen zijn, inclusief
videomateriaal en 3D-scans.

De resultaten worden beoordeeld aan de hand van zowel kwantitatieve metrische nauwkeurigheid
als kwalitatieve visuele evaluatie. Ten slotte wordt de praktische bruikbaarheid onderzocht in
samenwerking met politiediensten, met het oog op mogelijke implementatie bij reconstructies
van misdaadsc�enes.

1.4 Doelstellingen van het onderzoek

Deze masterproef heeft als hoofddoel het ontwikkelen en evalueren van een methode om neurale
3D-representaties betrouwbaar inzetbaar te maken binnen forensische reconstructies. Dit
betekent dat de reconstructietechniek niet alleen visueel overtuigend moet zijn, maar ook
juridisch verantwoord, waarbij elke gereconstrueerde informatie herleidbaar moet blijven tot
meetbare en authentieke brondata.

Binnen dit brede doel worden de volgende speci�eke doelstellingen geformuleerd:

ˆ Het onderzoeken van bestaande Gaussian Splatting-technieken en hun beperkingen binnen
nauwkeurigheidsgevoelige toepassingen.

ˆ Het ontwikkelen van een constrained training pipeline waarin de reconstructie trouw blijft
aan de geometrie van de puntenwolk.

ˆ Het evalueren van de nauwkeurigheid en betrouwbaarheid van de gegenereerde reconstruc-
ties in vergelijking met de oorspronkelijke meetdata.

ˆ Het analyseren van de toepasbaarheid van deze methode binnen forensische en juridische
contexten.

ˆ Het vergelijken van neurale reconstructies met traditionele mesh-based methodes.



Hoofdstuk 2

Related Work

Dit hoofdstuk geeft een uitgebreid overzicht van de fundamentele concepten en huidige ontwik-
kelingen die relevant zijn voor dit onderzoek. We zullen de theoretische en praktische aspecten
onderzoeken van de belangrijkste technologie•en en methodologie•en die aan de basis liggen van
onze studie. Dit onderdeel start met een bespreking van verschillende 3D-reconstructietechnieken,
hier zal ook dieper ingegaan worden op het onderwerp Gaussian Splatting en wordt besproken
wat het e�ect is van een dense puntenwolk in combinatie met Structure From Motion te gebrui-
ken. Het volgende gedeelte, 2.2, bespreekt in welke aspecten Gaussian Splatting en Mesh-based
reconstructies van elkaar verschillen en bespreekt een eigen vergelijking op visueel vlak. Om
beter inzicht te krijgen in de huidige toestand van 3D-reconstructies in forensisch onderzoek
zal sectie 2.3 nagaan hoe 3D-modellen momenteel gebruikt worden in forensische analyse en
training, en welke beperkingen deze op dit moment hebben. Tot slot worden kort de kwaliteits-
en betrouwbaarheidscriteria besproken voor het gebruik van 3D-modellen binnen gerechtelijke
toepassingen.

2.1 3D-reconstructietechnieken uit videobeelden

3D-reconstructies uit videobeelden zijn een belangrijk onderzoeksdomein binnen visual computing
en spelen een groeiende rol in forensische toepassingen, waar betrouwbare ruimtelijke analyses
van een omgeving cruciaal zijn. Dit hoofdstuk bespreekt de belangrijkste benaderingen die
relevant zijn voor het reconstrueren van 3D-informatie uit videobeelden. Eerst volgt een overzicht
van klassieke methoden, met nadruk op Structure from Motion en Multi-View Stereo. Daarna
wordt Gaussian Splatting behandeld, de technische werking hiervan, toepassingen in realistische
3D-scan-omgevingen en de beperkingen voor forensische inzetbaarheid. Tot slot bespreken we de
vergelijking met puntenwolk-initiatie, waarbij wordt ingegaan op het voordeel van het gebruik
van een vooraf gereconstrueerde puntenwolk ten opzichte van klassieke SfM-pipelines (zoals
COLMAP) als initialisatie op een input video.

2.1.1 Overzicht van klassieke methoden

Structure from Motion

Structure from Motion (SfM) is een techniek waarbij de 3D-structuur van een omgeving wordt
gereconstrueerd aan de hand van een set 2D-images die van verschillende standpunten genomen
zijn. Naast enkel de structuur worden ook de posities en ori•entaties van de camera's die de
beelden hebben gemaakt geschat. In de praktijk wordt dit onder andere gebruikt binnen robotica
en Augmented Reality, maar ook binnen archeologie vindt SfM toepassingen. Volgens [Joh16]
bestaat de SfM-pipeline uit verschillende stappen: Image Acquisition, Feature Detection, Feature
Matching, Camera Pose Estimation, Triangulation, Bundle Adjustment en Texturing And Model
Generation.
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10 HOOFDSTUK 2. RELATED WORK

In de Image Acquisition stap worden meerdere overlappende beelden van dezelfde omgeving
vanuit verschillende standpunten verzameld. Dit wordt meestal gedaan door de verschillende
frames uit een video te halen. Hoe meer overlap en variatie in standpunten, hoe beter de
reconstructie.

Omdat het erg moeilijk is om rechtstreeks uit deze beelden automatisch de overeenkomst
tussen elke pixel te vinden, worden enkel lokale beeldkenmerken gebruikt. Dit gebeurt in twee
opeenvolgende stappen: Feature Detection en Feature Matching.

Bij Feature Detection worden in elke afbeelding afzonderlijk keypoints ge•�denti�ceerd: locaties in
het beeld die zich onderscheiden door een hoge mate van herhaalbaarheid en onderscheidbaarheid.
Typische voorbeelden zijn hoekpunten, blob-structuren of regio's met sterke intensiteitsgradi•enten.
Voor elk gedetecteerd keypoint wordt vervolgens een compacte lokale beschrijving berekend,
een zogenaamde feature descriptor, die de visuele omgeving van dat punt op een schaal- en
rotatie-invariante manier codeert. Een veelgebruikte methode hiervoor is SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) [Ton12], die keypoints detecteert in een schaalruimterepresentatie van het
beeld en ze beschrijft aan de hand van histogrammen van lokale gradi•entori•entaties. In �guur
2.1 is een voorbeeld te vinden van het resultaat van de feature detection stap.

Bij Feature Matching worden de descriptoren van keypoints uit verschillende beelden vergeleken
om corresponderende punten te vinden. Voor elk keypoint in een bronafbeelding wordt gezocht
naar het meest gelijkende keypoint in de doelafbeelding, typisch op basis van de Euclidische
afstand tussen de bijbehorende descriptoren. Het resultaat is een verzameling betrouwbare
punt-naar-puntcorrespondenties over meerdere beelden, die als invoer dienen voor de verdere
reconstructie. In �guur 2.2 is een voorbeeld te vinden van het resultaat van de feature matching
stap.

Figuur 2.1: Voorbeeld feature detection resultaat

Figuur 2.2: Voorbeeld feature matching resultaat
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De volgende stap is de 3D reconstructie zelf. Allereerst worden de relatieve camerapose
geschat. Deze stap bepaalt de onderlinge positie en ori•entatie van de camera's op basis van
beeldcorrespondenties. De geometrische relatie tussen twee camera's, een 3D-punt en de
projecties van dat punt in de respectieve beeldvlakken wordt beschreven door de epipolaire
geometrie. Deze geometrie wordt weergegeven in Figuur 2.3. Deze geometrie legt vast hoe
een punt in het ene beeld zich moet verhouden tot een epipolaire lijn in het andere beeld,
onafhankelijk van de expliciete 3D-structuur van de sc�ene.

Figuur 2.3: De algemene opzet van epipolaire geometrie ( [Lob23])

Algebra•�sch wordt deze relatie vastgelegd door de Fundamentele Matrix in het ongekalibreerde
geval, of door de Essenti•ele Matrix wanneer de intrinsieke camerakalibratie bekend is. Deze
matrices worden geschat uit de gematchte beeldpunten en coderen de epipolaire constraints
tussen beeldparen. Door de ontbinding van de fundamentele of essenti•ele matrix kunnen een set
van compatibele projectiematrices worden afgeleid, waaruit de relatieve rotatie en translatie
tussen de camera's worden bepaald.

Zodra de cameraposities en -ori•entaties zijn geschat, kunnen de 3D-co•ordinaten van sc�enepunten
worden gereconstrueerd uit hun overeenkomstige projecties in twee of meer beelden. Dit is
de Triangulation stap. Het basisprincipe van triangulatie stelt dat een 3D-punt zich idealiter
bevindt op het snijpunt van de teruggeprojecteerde stralen die vertrekken vanuit de cameracentra
en door de gemeten beeldpunten lopen. In de praktijk zorgen meetruis, kalibratiefouten en
onnauwkeurigheden in de geschatte camerapose ervoor dat deze stralen elkaar doorgaans niet
exact snijden. Daarom wordt het 3D-punt geschat door een positie te vinden die een geschikte
foutmaatstaf minimaliseert. Concreet worden de 3D-co•ordinaten van overeenkomstige kenmerken
berekend door hun beeldposities te combineren met de bekende projectiematrices van de camera's.
De resulterende 3D-punten dienen vervolgens als input voor verdere ver�jning van zowel de
structuur als de cameraparameters. Dit kan bijvoorbeeld via Bundle Adjustment.

Bundle adjustment is een iteratief niet-lineair optimalisatieproces waarbij zowel de camerapara-
meters als de 3D-puntposities gelijktijdig worden geoptimaliseerd. Het doel is het minimaliseren
van een kostenfunctie die typisch wordt gede�nieerd als een som van de gekwadrateerde herpro-
jectiefouten, dat wil zeggen het verschil tussen de waargenomen beeldpunten en de projecties van
de geschatte 3D-punten in alle beschikbare weergaven. Naast het ver�jnen van de geometrische
consistentie van de reconstructie maakt bundle adjustment het ook mogelijk om inconsistente of
foutieve 3D-punten te detecteren. Punten met uitzonderlijk grote herprojectiefouten kunnen als
uitschieters worden ge•�denti�ceerd en uit de reconstructie worden verwijderd, wat bijdraagt aan
een robuustere en nauwkeurigere 3D-representatie van de sc�ene.

De laatste stap bestaat uit het genereren van een 3D-mesh op basis van de gereconstrueerde
puntenwolk en het toepassen van texturen afkomstig uit de originele beelden, wat resulteert in
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een realistische visualisatie van de sc�ene.

Multi-View Stereo

Multi-view stereo (MVS) wordt gebruikt om een gedetailleerde 3D-representatie van een sc�ene
te reconstrueren op basis van meerdere gekalibreerde en overlappende beelden die vanuit
verschillende gezichtspunten zijn opgenomen. MVS richt zich op het berekenen van dichte
diepte-informatie door voor (bijna) elke pixel overeenkomstige beeldpunten in andere beelden te
vinden, wat resulteert in dichte puntenwolken. ( [Fan26])

Het belangrijkste verschil met SfM is dus dat SfM voornamelijk wordt gebruikt voor camera- en
poseschetsing en een ruwe, schaarse 3D-structuur, terwijl MVS net die informatie gebruikt om
vervolgens een veel ver�jndere en gedetailleerdere 3D-reconstructie van de sc�ene te genereren.
In veel reconstructiepijplijnen vormt SfM dan ook een voorbereidende stap voor MVS.

De MVS-pipeline begint dus met het verzamelen van meerdere overlappende, gekalibreerde
beelden van dezelfde sc�ene, waarbij de cameraposities vaak worden geschat met Structure from
Motion. Vervolgens worden de beelden epipolair uitgelijnd, zodat corresponderende punten
tussen de beelden eenvoudiger kunnen worden gevonden. In moderne MVS-methoden gebeurt
dit soms via technieken zoals cost-volume representaties ( [Nan21]). Voor elke pixel in een beeld
wordt vervolgens gezocht naar corresponderende pixels in de andere beelden, wat resulteert in
dieptekaarten per view. Dit kan gebeuren met traditionele matchingtechnieken of met behulp van
Deep Learning based modellen die de kwaliteit van de correspondenties verbeteren. (??)

Aangezien de relatieve positie en ori•entatie van de camera's bekend zijn, kunnen punten
correct worden getransformeerd tussen verschillende views. Met deze informatie worden de
corresponderende punten vervolgens getrianguleerd, wat leidt tot een ruwe 3D-puntenwolk.
Moderne MVS-algoritmen fuseren vaak de dieptekaarten van meerdere beelden om een dichte en
nauwkeurige 3D-reconstructie te verkrijgen. Een voorbeeld van hoe zo'n pipeline eruitziet, is
terug te vinden in Figuur 2.4. Hiervoor is de depth-map-fusion-based MVS methode CoD-Fusion
als voorbeeld genomen ( [LWMX16]).

Figuur 2.4: Overzicht van de CoD-Fusion pipeline (??)

Ten slotte wordt de ruwe puntenwolk ver�jnd door middel van alignment, meshing en texturering,
waardoor een gedetailleerd en visueel consistent 3D-model ontstaat dat geschikt is voor verdere
analyse of visualisatie.

2.1.2 Gaussian Splatting

Gaussian Splatting is een nieuwe 3D-renderingtechniek waarmee zeer gedetailleerde en fotorea-
listische 3D-modellen worden gemaakt door sc�enes weer te geven als miljoenen kleine, zachte,
gekleurde "splats"(Gaussians), in plaats van traditionele polygonen of driehoeken met harde
randen. 3DGS is in de kern een rasterization techniek. De techniek werkt door 3D-werelden
op te bouwen uit deze splats die bij het renderen vloeiend in elkaar overgaan. Elke Gaussian
bevat eenvoudige gegevens over zijn kleur, positie en transparantie. Wanneer uw computer
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Figuur 2.5: Voorbeeld COLMAP-puntenwolk

de sc�ene weergeeft, projecteert hij deze vlekken en mengt hij ze, waardoor vloeiende ran-
den, natuurlijke lichte�ecten en realistische oppervlakken ontstaan die �jne details weergeven.
( [3Ds25], [Pix25], [KKLD23])

Gaussian Splatting werd in 2023 ge•�ntroduceerd en biedt verschillende belangrijke voordelen
ten opzichte van oudere methoden. In vergelijking met traditionele, op polygonen gebaseerde
gra�sche afbeeldingen levert het natuurlijker ogende resultaten op, met zachtere randen en betere
lichte�ecten. Een uitgebreidere vergelijking met Mesh-based reconstructies wordt besproken
in sectie 2.2. Verder maakt Gaussian Splatting, in tegenstelling tot Neural Radiance Fields
(NeRF's) die enorme rekenkracht vereisen en erg traag zijn, realtime weergave mogelijk met
hoge framesnelheden tussen 60 en 90 frames per seconde. ( [3Ds25], [Pix25])

Technische werking van Gaussian Splatting

Zoals beschreven in [KKLD23] en [Ebe23] is de eerste stap het schatten van een puntenwolk
via Structure-from-Motion (SfM), zoals uitgelegd in 2.1.1. Een veelgebruikte implementatie
hiervoor is COLMAP ( ??). Een voorbeeld van hoe zo een puntenwolk eruit ziet is te zien in
Figuur 2.5. Elk punt in deze puntenwolk dient als initialisatie voor �e�en Gaussian. Belangrijk
is dat SfM slechts positie� 2 R 3 en kleur oplevert. Alle andere Gaussian-parameters worden
ge•�nitialiseerd op standaardwaarden en vervolgens geoptimaliseerd.

Elke Gaussian wordt gede�nieerd als een anisotrope 3D-Gaussiaanse functie gecentreerd op
�:

G(x) = e � 1
2 (x��) > � �1 (x��) (2.1)

waarbij � 2 R3�3 de covariantiematrix is. Deze matrix bepaalt de vorm en ori•entatie van de
Gaussian in 3D-ruimte: een grote eigenwaarde in een bepaalde richting geeft aan dat de Gaussian
in die richting breed uitgespreid is. Wiskundig gezien beschrijft � een ellipso•�de.

Een voor de hand liggend idee zou zijn � direct te optimaliseren. Dit is echter problema-
tisch: covariantiematrices zijn enkel fysisch zinvol wanneer ze positief semi-de�niet zijn, en
gradi•entstappen kunnen deze eigenschap gemakkelijk schenden [KKLD23]. Daarom wordt �
ontbonden in een schaalmatrix S en een rotatiematrix R:

� = RSS > R> (2.2)

S = diag(sx ; sy ; sz ) wordt opgeslagen als een 3D-schaalvector s2 R3, en R als een eenheidskwa-
ternion q 2 R4. Omdat SS> altijd positief semi-de�niet is en R orthogonaal, is � gegarandeerd
geldig na elke optimalisatiestap.
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Naast positie, schaal en rotatie heeft elke Gaussian nog twee extra parameters:

ˆ opacity � 2 [0; 1]: hoe doorschijnend of ondoorzichtig de Gaussian is.

ˆ Kleur: gerepresenteerd via sferische harmonischen (Spherical Harmonics, SH) van graad
`. In tegenstelling tot een vaste kleurwaarde per punt laten sferische harmonischen toe
om de waargenomen kleur te laten vari•eren in functie van de kijkrichting. Dit maakt
het mogelijk om view-afhankelijke e�ecten te modelleren, zoals spiegelingen, glansen en
subtiele kleurveranderingen die optreden wanneer een oppervlak vanuit een andere hoek
wordt bekeken. Wiskundig gezien worden de kleurcomponenten (r; g; b) per Gaussian
uitgedrukt als een lineaire combinatie van sferische harmonische basisfunctiesY m

` (d),
ge•evalueerd in de genormaliseerde kijkrichting d:

c(d) =
LX

`=0

X̀

m=�`

km
` Y m

` (d) (2.3)

waarbij km
` de leerbare co•e�ci •enten zijn en L de maximale graad bepaalt. Een hogere

graad L laat complexere view-afhankelijke kleurverlopingen toe, maar verhoogt ook het
aantal te optimaliseren parameters per Gaussian. In de praktijk wordt vaak graad` = 3
gebruikt, wat overeenkomt met 16 co•e�ci •enten per kleurkanaal.

Projectie naar 2D: Di�erentiable Gaussian Rasterization. Om een beeld te rende-
ren, moet elke 3D-Gaussian worden geprojecteerd naar het 2D-cameraplane. Gegeven de
viewing-transformatiematrix W (de world-to-camera transformatie) wordt de geprojecteerde
2D-covariantiematrix � 0 berekend als [KKLD23]:

� 0 = JW�W > J > (2.4)

waarbij J de Jacobiaan is van de a�ene benadering van de projectieve transformatie. Door
de derde rij en kolom van � 0 weg te laten, bekomt men een 2� 2 covariantiematrix die de
geprojecteerde 2D-splat beschrijft.

Alpha-blending en het beeldvormingsmodel. De uiteindelijke pixelkleur C wordt berekend
door de bijdragen van alle Gaussians die die pixel overlappen te mengen, gesorteerd van voor
naar achter op diepte. Dit �-blending model is:

C =
X

i2N

ci � i

i�1Y

j=1

(1 � � j ) (2.5)

waarbij ci de kleur is van de i -de Gaussian en� i bepaald wordt door de ge•evalueerde 2D-
Gaussian vermenigvuldigd met de geleerde opacity van die Gaussian. Dit beeldvormingsmodel
is equivalent aan volumetrische ray-marching in NeRF [KKLD23], maar laat zich veel e�ci •enter
implementeren via rasterisatie.

De rasterisatie verloopt tile-based: het scherm wordt opgedeeld in tegels van 16� 16 pixels.
Per tegel worden enkel de relevante Gaussians verwerkt, wat een e�ci•ente GPU-parallellisatie
mogelijk maakt.

Optimalisatie via Stochastic Gradient Descent. Het optimalisatieproces minimali-
seert een lossfunctie die de fotometrische fout meet tussen het gerendererde beeldÎ en het
grondwaarheidbeeldI . De gebruikte lossfunctie combineert eenL 1-term met een D-SSIM-
term [KKLD23]:

L = (1 � �)L 1 + �L D-SSIM (2.6)

met � = 0 :2 in de originele implementatie. D-SSIM (Di�erentiable Structural Similarity Index)
bestraft structurele verschillen in het beeld, wat �jnere details preserveert dan een louter
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pixelgewijze fout. In tegenstelling tot L 1 dat elke pixel onafhankelijk evalueert, berekent D-SSIM
de gelijkenis over lokale beeldvensters aan de hand van drie perceptuele componenten: luminantie,
contrast en structuur. Hierdoor is de verliesterm gevoelig voor textuurpatronen en randen die
pixelgewijze metrieken kunnen missen wanneer fouten ruimtelijk verspreid zijn.

De te optimaliseren parameters per Gaussian zijn: positie� , schaalvector s, kwaternion q,
opacity o en SH-co•e�ci •enten km

` . Al deze parameters worden simultaan bijgewerkt via Stochastic
Gradient Descent met Adam-optimizer. Cruciaal hiervoor is dat zowel de rasterisatie (vergelijking
2.5) als de projectie (vergelijking 2.4) di�erentieerbaar zijn, zodat gradients door het volledige
renderingproces kunnen terugvloeien naar alle Gaussian-parameters.

Adaptieve densi�catie en pruning. Een centraal onderdeel van het trainingsproces is
het adaptief beheren van het aantal Gaussians. Na elkeN iteraties wordt een densi�catie- en
pruningsstap uitgevoerd, gestuurd door twee drempelwaarden:� pos voor de positiegradient en
� size voor de grootte van een Gaussian [KKLD23]:

ˆ Densi�catie: Gaussians met een te grote positiegradient kr � Lk worden gesplitst of
gekloneerd. De drempel hiervoor is� pos = 0 :0002. Het onderscheid tussen klonen en
splitsen hangt af van de grootte van de Gaussian:

{ Klonen: als de Gaussian klein is (max(s) < � size) wordt een identieke kopie aange-
maakt en beiden verschoven in de richting van de positiegradient. Dit dicht gaten op
in gebieden met te weinig dekking (under-reconstruction).

{ Splitsen: als de Gaussian groot is (max(s) � � size) wordt ze vervangen door twee
kleinere Gaussians, gesampled via de probabiliteitsdichtheid van de oorspronkelijke
Gaussian, met schalingsfactor 1=1:6. Dit verbetert de representatie van �jne details
in gebieden met over-reconstruction.

ˆ Pruning: Gaussians worden verwijderd als hun opacity o onder een drempelwaarde
� � zakt. Bovendien worden periodiek alle opacities gereset naar nul, zodat overbodige
Gaussians de kans krijgen om door het optimalisatieproces vanzelf te verdwijnen.

Dit densi�catiemechanisme stelt het systeem in staat om te starten vanuit een schaarse punten-
wolk en gradueel een gedetailleerde representatie op te bouwen van 1 tot 5 miljoen Gaussians,
afhankelijk van de complexiteit van de sc�ene. Een schematisch overzicht van hoe een Gaussian
Splatting training werkt is terug te vinden in Figuur 2.6.

Toepassingen in realistische 3D-scan-omgevingen

De techniek heeft praktische toepassingen op meerdere gebieden, waarbij de balans tussen visuele
kwaliteit en technische precisie een belangrijke rol speelt in de bruikbaarheid voor verschillende
gebruikersgroepen.

Voor fotografen en mobiele gebruikers maakt 3D-gaussian splatting een snelle conversie van
video's of scans naar 3D-modellen via apps mogelijk. Voor AR/VR- en game-ontwikkelaars biedt
het vloeiendere, comfortabelere immersieve ervaringen. Kunstenaars en creators pro�teren van
de realistischere beeldkwaliteit met onder andere gladde randen, zachte verlichting en re
ecties
die met driehoeken of traditionele fotogrammetrie moeilijker te realiseren zijn. ( [3Ds25])

Een andere toepassing hiervan vinden we bij interactieve vastgoedervaringen. Potenti•ele kopers
maken een virtuele rondleiding door 3D-omgevingen die de realiteit nabootsen. Met Gaussian
Splatting cre•eren ontwikkelaars levensechte omgevingen op basis van foto's, volledig met realis-
tisch ruimtegevoel, uitzichten en belichting. Dit maakt het ideaal voor online bezichtigingen en
presale-ervaringen. ( [Gro25])

Voor professioneel landmeetkundig en technisch werk kent Gaussian Splatting momenteel
echter nog beperkingen. Het kan nog niet de centimeter- of millimeterprecisie garanderen die
fotogrammetrie en laserscanning bieden. Daarentegen is Gaussian Splatting wel al ge•�ntegreerd
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Figuur 2.6: Gaussian Splatting Training Schema
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in tools zoals V-Ray wat het mogelijk maakt om dronebeelden makkelijker te combineren
met digitale modellen, waardoor bijvoorbeeld architecten nieuwe gebouwen in hun werkelijke
omgeving kunnen presenteren. ( [Gro25])

Een laatste toepassingen die we bespreken is om Gaussian Splatting in te zetten voor creatieve
reclame. Hierbij plaatsen marketeers hun producten in levensechte omgevingen. Een boot
kan bijvoorbeeld worden getoond tegen prachtige, werkelijkheidsgetrouwe achtergronden. Dit
cre•eert krachtige visuele verhalen die zorgen voor meer emotionele betrokkenheid bij klanten.
( [Gro25])

Beperkingen voor forensische inzetbaarheid

Wanneer beelden motion blur of andere suboptimale e�ecten bevatten, kunnen er artifacten, zo-
genaamde '
oaters', ontstaan. Deze visuele artefacten verminderen de helderheid en uniformiteit
van het model en kunnen post-processing of analysetaken moeilijker maken, vooral in forensische
contexten waar interpreteerbaarheid cruciaal is ( [Dee25]). Een studie ( [RWW+ 25]) uitgevoerd
door onder andere de politieacademie van Nederland en Technologies for criminal Investigati-
ons (Saxion) onderzoekt hoe verschillende �lmtechnieken de kwaliteit van 3D-reconstructies
kunnen verbeteren, met bijzondere aandacht voor het gebruik ervan bij onderzoek van indoor
crime scenes. Hieruit werd geconcludeerd dat zaken zoals de camera-ori•entatie (landscape vs
portait), de loopsnelheid van de camera-operator, scan-paden en segmentatie van de omgeving
een belangrijke invloed hebben op de kwaliteit van 3D-reconstructies.

Hoewel Gaussian Splatting visueel indrukwekkend is en vaak sneller is dan alternatieven, voldoet
het nog niet aan de geometrische nauwkeurigheidseisen voor forensische documentatie waar
metingen cruciaal zijn. De techniek blijft voornamelijk een visualisatie-tool en is nog niet
geschikt voor nauwkeurige forensische toepassingen waar millimeter-precisie vereist is.

Een andere belangrijke beperking van 3D Gaussian Splatting voor forensische inzetbaarheid
is het feit dat ontbrekende of onvoldoende vastgelegde delen van een sc�ene impliciet door het
algoritme worden ingevuld. Wanneer bepaalde oppervlakken of objectdelen niet of nauwelijks
zijn vastgelegd, reconstrueert het model deze gebieden op basis van de geoptimaliseerde Gaussian-
parameters uit aangrenzende, wel waargenomen regio's, ge•�nterpoleerd via het renderingproces.
Dit leidt tot visueel overtuigende, maar potentieel onjuiste representaties, waarbij niet altijd
duidelijk te onderscheiden is welke delen gebaseerd zijn op directe observaties en welke het
resultaat zijn van modelextrapolatie tijdens het optimalisatieproces. Dit onderscheid is in
een forensische context problematisch omdat een reconstructie die visueel overtuigend oogt
maar gedeeltelijk op modelinterpolatie berust de interpreteerbaarheid van bewijsmateriaal kan
bemoeilijken. ( [Gye25])

2.1.3 Puntenwolk-initialisatie in combinatie met Structure from Mo-
tion

Structure from Motion, zoals ge•�mplementeerd in COLMAP, blijft een essentieel onderdeel van de
Gaussian Splatting pipeline voor het schatten van cameraposities en -ori•entaties. Zonder accurate
cameraparameters is het onmogelijk om Gaussians correct in 3D-ruimte te positioneren. SfM
wordt echter beschreven als een "slow and computationally expensive" stap die een belangrijke
bottleneck vormt voor praktische toepassingen ( [FRY+ 24]). Het gebruik van een bestaande
puntenwolk vervangt SfM dus niet, maar biedt een rijkere en meer accurate geometrische
initialisatie dan de sparse puntenwolk die SfM zelf produceert.

De puntenwolk die COLMAP genereert is doorgaans schaars en onvolledig, wat de Gaussian-
optimalisatie bemoeilijkt in gebieden met weinig textuur, dynamische content of sterke view-
afhankelijke e�ecten zoals re
ecties ( [FRY+ 24]). Een externe puntenwolk, bijvoorbeeld afkomstig
van LiDAR, biedt een metrisch nauwkeurigere en completere geometrische prior voor opper-
vlakken die wel zichtbaar zijn in het beeldmateriaal, maar waarbij de SfM-puntenwolk schaars
blijft door gebrek aan textuur, sterke re
ecties of onvoldoende beeldoverlap. In deze gebieden
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zorgt de LiDAR-initialisatie voor een stabielere startpositie van de Gaussians, waardoor het
optimalisatieproces sneller convergeert en minder afhankelijk is van densi�catie vanuit een lege
ruimte.

De combinatie van LiDAR-geometrie en SfM-cameraparameters wordt beschouwd als een
complementaire aanpak die de voordelen van beide technieken benut. SfM levert de nauwkeurige
cameraposities die noodzakelijk zijn voor Gaussian Splatting, terwijl de externe puntenwolk
een geometrisch rijkere en robuustere initialisatie biedt dan de schaarse COLMAP-output.
Dit is met name relevant voor uitdagende scenario's zoals wateroppervlakken met dynamische
content of sterk begroeide terreinen, waar SfM-puntenwolken onvolledig of onbetrouwbaar zijn
( [FRY + 24,LZY21]).

SfM blijft een onmisbare stap in de Gaussian Splatting pipeline voor de schatting van came-
raparameters. Wat wel vervangen of aangevuld wordt, is de initialisatie van de Gaussians: in
plaats van de sparse SfM-puntenwolk als startpunt te gebruiken, biedt een externe puntenwolk
een completere en nauwkeurigere geometrische basis. Voor toepassingen waar volledigheid,
metrische nauwkeurigheid en robuustheid in uitdagende omgevingen prioriteit hebben, vormt
deze hybride aanpak een aanzienlijke verbetering ten opzichte van het exclusief vertrouwen op
COLMAP-uitvoer als initialisatie. In hoofdstuk 4 wordt empirisch onderzocht in welke mate
deze hybride initialisatie de reconstructiekwaliteit be•�nvloedt.

2.2 Gaussian Splatting vs Mesh-based reconstructie

Gaussian splatting en 3D meshing zijn twee fundamenteel verschillende technieken voor de repre-
sentatie en visualisatie van driedimensionale ruimtelijke data. Hoewel beide methoden worden
ingezet om complexe 3D-omgevingen te visualiseren, verschillen ze sterk in structuur, toepassings-
gebied en analytische mogelijkheden, wat vooral duidelijk wordt in domeinen zoals Geographic
Information Systems (GIS) en Building Information Modeling (BIM). ( [Car25b])

2.2.1 Verschillen

Een essentieel verschil tussen Gaussian splatting en 3D meshing is de aanwezigheid van expliciete
geometrie. Gaussian splatting representeert 3D-data als een verzameling punten met bijbehorende
Gaussian distributions, wat resulteert in een continue, volumetrische visuele weergave zonder
duidelijk afgebakende oppervlakken. Hierdoor ontbreekt een expliciete de�nitie van vlakken,
randen en topologie. 3D meshes daarentegen bestaan uit vertices, edges en faces en vormen een
expliciet gede�nieerde oppervlaktegeometrie. Deze gestructureerde representatie is cruciaal in
GIS- en BIM-contexten, waar objecten zoals gebouwen, wegen en terrein nauwkeurig moeten
worden gemodelleerd. In �guur 2.7 is een visuele vergelijking tussen een Mesh-based reconstructie
en een Gaussian Splatting reconstructie terug te vinden.

Een ander verschil zit in de mogelijkheden voor ruimtelijke analyse. GIS-toepassingen vereisen
nauwkeurige geometrische modellen om analyses uit te voeren zoals zichtlijnanalyse, overstro-
mingsmodellering en hellingsberekeningen. Door het ontbreken van duidelijke oppervlakken
zijn Gaussian splats moeilijk toepasbaar in klassieke GIS-algoritmen. De techniek is primair
gericht op visuele representatie en minder geschikt voor analytische bewerkingen. 3D meshes
ondersteunen daarentegen topologische en geometrische operaties zoals intersecties, bu�ering en
terreinmodellering. Hierdoor zijn ze beter geschikt voor ruimtelijke analyse en besluitvorming in
stedelijke planning en risicobeoordeling.

Een ander belangrijk verschil is de mate van ondersteuning binnen bestaande software-eco-
systemen. GIS- en BIM-tools zoals ArcGIS, QGIS, Revit en AutoCAD zijn ontworpen rond
polygonale modellen en ondersteunen standaard bestandsformaten zoals OBJ, FBX en STL.
Gaussian splatting kent daarentegen nog beperkte ondersteuning binnen deze platformen.
Integratie vereist vaak maatwerkoplossingen of conversiestappen, wat de toepasbaarheid binnen
bestaande work
ows bemoeilijkt.
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Figuur 2.7: Visueel verschil tussen Mesh-based reconstructie (links) en Gaussian Splat-
ting (rechts) ( [Pix25])

In BIM-toepassingen is het frequent aanpassen en herontwerpen van modellen essentieel. 3D
meshes laten gedetailleerde bewerkingen toe, zoals het aanpassen van geometrie, topogra�e of
infrastructuurelementen. Gaussian splatting is hoofdzakelijk een renderingtechniek. Doordat de
data bestaat uit losse Gaussiaanse primitieve elementen zonder expliciete randen of vlakken, is
precieze geometrische bewerking moeilijk of zelfs onmogelijk. Dit beperkt de bruikbaarheid voor
ontwerp- en modelleringstaken. ( [Ziy26])

Tot slot biedt Gaussian splatting voordelen op het vlak van real-time rendering en visuele kwaliteit,
vooral bij grote puntendatasets. De techniek kan fotorealistische beelden genereren met relatief
lage rekentijd voor visualisatie. Bij grootschalige GIS-toepassingen kan dit echter problematisch
worden door het hoge GPU- en geheugenverbruik. 3D meshes kunnen daarentegen worden
geoptimaliseerd via LOD-technieken (Level of Detail), waardoor ze e�ci•enter schaalbaar zijn voor
stads- en terreinmodellen. Recentelijk zijn er echter ook LOD-technieken ontwikkeld speci�ek
voor 3D Gaussian Splatting, die vergelijkbare schaalbaarheidsvoordelen bieden ( [Ber24]).

Tabel 2.1 geeft nog eens een samenvattend overzicht tussen Mesh-based reconstructies en
Gaussian Splatting.

2.2.2 Forensische toepasbaarheid

Wanneer mesh-based reconstructie en 3D Gaussian Splatting worden vergeleken vanuit een
forensisch perspectief, komen zowel complementariteiten als fundamentele spanningen aan het
licht. Elk van beide technieken biedt speci�eke voor- en nadelen die bepalend zijn voor hun
inzetbaarheid als forensisch bewijsmiddel.

Het voornaamste forensische voordeel van mesh-based reconstructie is de geometrische precisie
en meetbaarheid. Laserscanning en fotogrammetrie produceren gestructureerde puntwolken
die worden omgezet in meshes met expliciet gede�nieerde hoekpunten en vlakken, waardoor
afstanden, hoeken en ruimtelijke relaties tussen bewijsstukken direct en consistent kunnen worden
berekend. In Figuur 2.8 is een mesh-based reconstructie te zien van de dataset beschreven in
Sectie 3.2. In Figuur 2.9 is een meting van de deur uit deze sc�ene waarop rechtsboven te zien is
dat de grootte ervan overeenkomt met wat er in het echt gemeten is. De expliciete geometrie
van meshes maakt het ook mogelijk om bewijsstukken digitaal te annoteren en te meten zonder
fysieke interventie op de sc�ene.

Ondanks dit voordeel kent mesh-based reconstructie ook beperkingen die forensisch relevant
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Feature Gaussian Splatting Mesh Modeling

Kernstructuur van
gegevens

Discrete punten en Gaussian
kernels

Hoekpunten en driehoekige
vlakken

Visueel realisme Blinkt uit in het weergeven van
ingewikkelde details zoals
draden, gebladerte en
lichtre
ecties.

Vertrouwt op texturen en
belichtingstechnieken, maar
heeft moeite met complexe,
niet-solide details.

Geometrische precisie en
metingen

Randen zijn wazig door
puntgebaseerde weergave, wat
kan leiden tot inconsistenties in
metingen tussen verschillende
weergaven.

Duidelijke hoekpunten en
randen maken nauwkeurige
3D-co•ordinatenmetingen
mogelijk met consistente
resultaten. Goed voor
forensische doeleinden

Bewerking en interactie Nog steeds een uitdaging.
Bewerking is afhankelijk van
complexe
parameteraanpassingen, omdat
intu•�tieve hoekpunt- en
vlaktools ontbreken.

Gebruiksvriendelijk. Directe
manipulatie van hoekpunten,
randen en vlakken maakt
bewerken en aanpassen
eenvoudig.

Hardware en performance Zeer e�ci •ente weergave, maar
sterk afhankelijk van high-end
GPU's voor optimale
resultaten. Bij grootschalige
sc�enes kan het
geheugenverbruik
problematisch worden, hoewel
hi•erarchische LOD-methoden
voor 3DGS dit deels adresseren.

Lagere hardware-eisen, hoewel
de weergavekwaliteit meer
afhangt van modeloptimalisatie
dan van GPU-vermogen.

Industrie Opkomende technologie met
beperkte huidige
softwareondersteuning.

Industriestandaard. Formaten
zoals OBJ en FBX worden
breed ondersteund op
verschillende platforms.

Tabel 2.1: Samenvattende tabel vergelijking Gaussian Splatting en Mesh Modeling

Figuur 2.8: Mesh-based reconstructie van de dataset beschreven in Sectie 3.2
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Figuur 2.9: Meting deur uit mesh-based reconstructie

zijn. Ten eerste presteren meshes minder goed bij textuurarme, glanzende of transparante
oppervlakken zoals glas, metaal of natte vloeren. Materiaaltypen die frequent voorkomen op
een plaats delict. Verder bieden meshes een beperktere visuele overtuigingskracht bij complexe,
niet-solide details zoals bloedspattingspatronen of �jn sporenmateriaal. 3D-gaussian splatting
reproduceert dergelijke details fotorealistischer, wat relevant is wanneer reconstructies worden
gepresenteerd aan een jury zonder technische achtergrond.

Samenvattend is mesh-based reconstructie superieur op het vlak van geometrische precisie,
metrische reproduceerbaarheid en juridische traceerbaarheid, eigenschappen die in een forensische
context van primair belang zijn. 3D-gaussian splatting biedt daarentegen voordelen op het
vlak van visueel realisme, verwerkingssnelheid en het vastleggen van complexe sc�enedetails. De
kritische beperking van 3D-gaussian splatting voor forensisch gebruik is het ontbreken van een
gevalideerde methodologie om de geometrische nauwkeurigheid aantoonbaar en reproduceerbaar
te garanderen.

2.3 3D-reconstructies in forensisch onderzoek

De inzet van 3D-reconstructietechnieken binnen forensisch onderzoek kent een groeiende maar
nog geen gestandaardiseerde praktijk. Zaak per zaak wordt nagegaan of de inzet nuttig kan zijn
voor het verder onderzoek. Hoewel de technologische mogelijkheden snel evolueren, loopt de
operationele implementatie bij politiediensten daar vaak op achter. De �naliteit voor het nemen
van een 3D-scan werd nog niet bepaald. Dit blijkt ook uit een interview dat werd afgenomen
met Commissaris Marleen Claesen, Afdelingshoofd CSI en Adjunct-afdelingshoofd Criminaliteit
Tegen Personen bij de Federale Gerechtelijke Politie Limburg. Zij bevestigt dat 3D-scanning bij
haar dienst wel al sinds 2016 wordt ingezet, maar dat de technologie zo snel evolueert, dus ook
constant in testfases verkeert.

De meest gehanteerde technologie is LiDAR-scanning, in Limburg uitgevoerd door een gespecia-
liseerde priv�edeskundige van de �rma 3ES. Concreet wordt onder meer gebruik gemaakt van
Leica-hardware. Bij de dienst bloedspoorpatroonanalyse van de politie, gevestigd te Brussel, die
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nationaal steun levert aan alle CSI-diensten maakt men gebruik van de LiDAR-sensor via een
iPad Pro en bijhorende software.

Een belangrijk organisatorisch gegeven is het principe van spoorbewust werken: de 3D-scan
wordt sinds een jaar pas op het einde van het sporenonderzoek uitgevoerd, nadat alle fysieke
sporen zijn geregistreerd en veiliggesteld. Dit heeft als gevolg dat de scan een snapshot is
van de sc�ene na interventie, niet van de sc�ene in haar originele toestand. Een experimentele
toepassing die in het verleden ter sprake gekomen was om dit op te lossen, is het achteraf digitaal
•�nplakken"van een lichaam in een bestaande LiDAR-scan. Dit blijkt technisch uitdagend: een
correct ge•�ntegreerde plaatsing van een lichaamsobject in een puntenwolk of 3D-model vereist een
hoge geometrische consistentie tussen beide databronnen, wat niet vanzelfsprekend is wanneer
ze op verschillende tijdstippen of met verschillende sensoren zijn opgenomen.

Naast de gevestigde LiDAR-work
ow worden momenteel ook alternatieve systemen ge•evalueerd.
Zo werd een xgrids PortalCam getest als snellere en laagdrempeligere opnamemethode. De
PortalCam laat toe om met beperkte expertise een volledige sc�ene vast te leggen, wat aansluit
bij de operationele wens dat iedereen binnen de dienst met de technologie moet kunnen werken.
Een belangrijk voorbehoud is echter dat dergelijke systemen niet wetenschappelijk metrisch
zijn: de geometrische nauwkeurigheid is onvoldoende om betrouwbare afstandsmetingen te
garanderen. Het is noodzakelijk dat systemen toegankelijk en snel zijn, maar ook metrische
garanties bieden. Nauwkeurige systemen bevatten hogere technische drempels en zijn daardoor
minder operationeel schaalbaar.

Binnen de dienst wordt 3D-reconstructie steeds ingezet bij moord/doodslag op bepaalde verdachte
overlijdens waarbij de ruimtelijke context een belangrijk onderzoekelement kan zijn, bv. een
val van een trap waarbij de verwondingen van het slachto�er niet overeenkomen met een
dergelijke val. Er is echter nog geen formeel beleid over in welke types zaken een 3D-scan
verplicht of aanbevolen is, de inzet wordt per zaak beoordeeld op nut en meerwaarde. Als
potenti•ele toepassingen worden ook vermeld: het visueel ondersteunen van een assisenproces,
het bijpraten van nieuwe onderzoekers die later op een zaak worden gezet en het gebruik in
politieopleidingen.

Een centraal onderscheid in de forensische praktijk is dat tussen metrisch bruikbaar bewijsmate-
riaal en louter illustratief materiaal. Commissaris Claesen geeft aan dat 3D-scans tot nu toe nog
niet visueel als bewijsmateriaal zijn gebruikt in een rechtszaak, hoewel ze wel retroactief zijn
gebruikt om meetvragen te beantwoorden die tijdens het onderzoek niet onmiddellijk werden
gesteld (bijvoorbeeld de hoogte van een nog niet eerder gemeten object). De technologie wordt
momenteel eerder gezien als een aanvulling op klassieke fotogra�e, niet als een vervanging.

2.4 Kwaliteits- en betrouwbaarheidscriteria

Hoewel de toepassing van het gebruik van 3D-reconstructies in forensisch onderzoek nog volop in
ontwikkeling is, bestaan er op dit moment wel kwaliteits- of betrouwbaarheidscriteria speci�ek
voor deze technologie. Dit werd ook bevestigd door Commissaris Claesen tijdens het interview:
de deskundigen die ingezet worden tijdens een onderzoek zijn be•edigd en hebben een juridische
opleiding gevolgd. Enkel op deze manier kan een persoon/�rma op de deskundigenlijst van
de federale overheidsdienst opgenomen worden als forensisch 3D-deskundige. Het gebruikte
materiaal dient ten alle tijden geijkt te zijn en zij dienen in het bezit te zijn van de nodige
attesten.

Het meest concrete kwaliteitsonderscheid dat in de praktijk wordt gemaakt, betreft de metrische
nauwkeurigheid van het gebruikte systeem. Commissaris Claesen geeft aan dat LiDAR-gebaseerde
systemen als wetenschappelijk en metrisch betrouwbaar worden beschouwd door de aanwezigheid
van de ijkingsattesten, terwijl het geteste systeem, de XGRIDS PortalCam dat voorlopig niet
is. Dit systeem is niet voldoende technologie-gestuurd om de metrische nauwkeurigheid te
garanderen.
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Het gewenste nauwkeurigheidsniveau hangt natuurlijk af van het beoogde gebruik: voor louter
visuele doeleinden, bijvoorbeeld voor een reconstructie ter ondersteuning van een assisenproces is
centimeterprecisie minder kritisch, terwijl meetvragen over posities of afstanden een hogere geo-
metrische nauwkeurigheid vereisen. De �naliteit van het gebruik van de scan is dus allesbepalend
of een systeem kan voldoen of niet.

Een tweede informeel richtsnoer wordt afgeleid uit de bestaande praktijk rond forensische foto-
gra�e. Voor digitale foto's zijn bij de dienst strikte protocollen van kracht: het originele bestand
wordt ongewijzigd bewaard, metadata mag niet worden aangepast, en elke bewerking wordt
gedocumenteerd zodat de integriteit van het bewijsmateriaal aantoonbaar blijft. Commissaris
Claesen geeft aan dat voor 3D-scandata gelijkaardige principes gelden. Bij navraag bij de
deskundige blijkt dit ook het geval te zijn. De scandata van de puntenwolk blijft behouden
en kan niet aangepast worden. Alle aanpassingen die gebeuren bij het postprocessen wor-
den ook gedocumenteerd en blijven achterhaalbaar. Hierdoor blijft het originele bestand ook
ongewijzigd.

Een praktisch criterium dat bij de evaluatie van nieuwe systemen al impliciet wordt meegenomen,
is de vraag waar de data terechtkomt. Bij het beoordelen van nieuwe hardware of software wordt
nagegaan of opgenomen data lokaal wordt bewaard of naar externe servers wordt verstuurd
en of de leverancier afkomstig is uit een geopolitiek gevoelig land. Hoewel dit geen formeel
vastgelegd criterium is, getuigt het van een groeiend bewustzijn rond gegevensbeveiliging en
ketenintegriteit, ook buiten de eigenlijke reconstructietechnologie.

Tot slot is het veelzeggend dat er op het moment van het interview nog geen ervaring bestond
met 3D-reconstructies die in een rechtszaak door de verdediging formeel werden aangevochten.
Dit hangt samen met het feit dat dergelijke reconstructies vooralsnog zelden of nooit als
zelfstandig bewijsmateriaal worden ingediend. Hoewel er wel degelijk kwaliteitscriteria bestaan,
zoals de vereiste van ijkingsattesten, de be•ediging van deskundigen en de documentatie van
postprocessingstappen, zijn deze criteria eerder praktisch en impliciet van aard dan formeel
vastgelegd in een speci�ek kader voor forensische 3D-reconstructie. Zolang reconstructies niet
als zelfstandig bewijsmateriaal worden ingediend en juridisch worden getoetst, blijft de druk om
zulke criteria verder te formaliseren beperkt voelbaar.



Hoofdstuk 3

Methode

3.1 Overzicht van de experimentele pipeline

Dit onderzoek volgt een experimentele computationele methode om 3D-reconstructies op basis
van Gaussian Splatting geometrisch te koppelen aan meetdata afkomstig van een LiDAR-scan.
Het doel van de voorgestelde methode is het combineren van visuele informatie uit videobeelden
met metrisch betrouwbare geometrie, zodat de resulterende reconstructie geschikt is voor
forensische toepassingen.

De methodologie bestaat uit vijf hoofdfasen, zoals weergegeven in Figuur 3.1.

Fase 1: Data-acquisitie. Voor elke sc�ene worden twee datasets verzameld. Met een
smartphone wordt een video opgenomen die RGB-informatie en voldoende camerabeweging voor
Structure from Motion-reconstructie levert. Daarnaast wordt een LiDAR-scan gemaakt die de
metrisch correcte geometrie van de sc�ene vastlegt in een dense puntenwolk (.e57-formaat).

De LiDAR-captatie omvat echter meer dan een enkelvoudige meting. Omdat een volledige
sc�ene doorgaans niet vanuit �e�en scanpositie kan worden vastgelegd, worden meerdere scans
vanuit verschillende standpunten opgenomen. Deze afzonderlijke scans worden vervolgens
verwerkt via een dedicated pipeline: eerst worden de scans grof uitgelijnd op basis van gedeelde
referentiepunten of targets, waarna een ver�jningsstap via het ICP-algoritme zorgt voor een
nauwkeurige registratie van de afzonderlijke puntenwolken tot �e�en coherente, metrisch consistente
sc�ene. Het resultaat wordt ge•exporteerd als een gefuseerde puntenwolk in .e57-formaat.

Fase 2: Initi •ele Structure from Motion reconstructie. De smartphone-video wordt
verwerkt met COLMAP. Dit levert een sparse 3D-reconstructie op bestaande uit geschatte
camera poses (rotaties en translaties), camera intrinsieken en een sparse puntenwolk. Hoewel
deze reconstructie geometrisch minder nauwkeurig is dan de LiDAR-scan, bevat deze waardevolle
informatie over de camera-trajecten.

Fase 3: Alignment en transformatie pipeline. De kern van de methode is de alignment
tussen beide datasets. De sparse COLMAP-puntenwolk wordt gealigneerd met de dense LiDAR-
puntenwolk, wat resulteert in een 4Ö4 transformatiematrix. Deze transformatie wordt vervolgens
toegepast op alle COLMAP camera poses, zodat de camera's correct gepositioneerd zijn ten
opzichte van de LiDAR-geometrie. Daarna wordt de LiDAR-puntenwolk geconverteerd naar
COLMAP's points3D.txt formaat, waarbij eerst ook een voxel downsampling wordt toegepast
om de dataset hanteerbaar te houden voor Gaussian Splatting training. Hier wordt in sectie 3.4
dieper op ingegaan.

24
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Figuur 3.1: Pipeline van de voorgestelde methode
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Een cruciale technische uitdaging is het correct combineren van de alignment transformatie met
de initi •ele centering transformatie. Hoe deze wordt opgebouwd wordt verder besproken in Sectie
3.4.1.

Fase 4: Hybride COLMAP reconstructie. Met de getransformeerde camera poses en
de LiDAR-geometrie in COLMAP-formaat wordt een nieuwe reconstructie gemaakt. Deze
combineert de metrische nauwkeurigheid van de LiDAR-puntenwolk met de camera trajecten uit
de video-analyse. Het resultaat is een COLMAP sparse folder die dezelfde structuur heeft als
een standaard SfM-reconstructie, maar waarbij de geometrie vastligt op LiDAR-kwaliteit.

Fase 5: Gaussian Splatting training. In deze methode worden er twee parallelle Gaus-
sian Splatting trainingen gedaan. De baseline variant gebruikt de oorspronkelijke COLMAP-
reconstructie uit Fase 2 en volgt de standaard training procedure waarbij zowel de positie, kleur,
opacity als covariantie van elke Gaussian geoptimaliseerd worden. De constrained variant daar-
entegen start met de hybride reconstructie uit fase 4 en beperkt de optimalisatie: de positie van
elke Gaussian blijft ge�xeerd op de LiDAR-geometrie, terwijl alleen kleur, opacity en covariantie
worden getraind. Hierdoor kan het model wel een visueel overtuigende weergave genereren, maar
kan het geen geometrie bijverzinnen die niet in de originele LiDAR-data aanwezig was.

3.2 Data-acquisitie

Om de voorgestelde methode te testen, werd dezelfde binnenruimte op twee manieren vastgelegd:
met een RGB-camera en met een LiDAR-scanner. Beide datasets werden onafhankelijk van
elkaar verzameld, maar met als doel het reconstrueren van dezelfde sc�ene. Hieronder wordt
toegelicht hoe beide datasets werden verzameld.

3.2.1 Video-opname van de sc�ene

Doel en rationale

De video-opname heeft meerdere functies. In de eerste plaats levert ze RGB-kleurinformatie die
nodig is voor 3D-gaussian splatting. Daarnaast bevat de video informatie over de camerabewe-
ging, die met Structure from Motion-algoritmen zoals COLMAP kan worden gebruikt om de
cameraposes te bepalen.

Opname-apparatuur

De visuele data werd initieel verkregen door middel van een handheld smartphonecamera. Voor
dit onderzoek werd gebruik gemaakt van een Samsung Galaxy a71.

Met deze camera werd een continue video-opname gemaakt van het lokaal, waarbij de ruimte
vanuit verschillende invalshoeken en op verschillende afstanden werd vastgelegd. Tijdens
de opname werd erop gelet dat alle relevante delen van de sc�ene meerdere malen in beeld
kwamen, zodat er voldoende overlap tussen opeenvolgende frames aanwezig was voor een stabiele
reconstructie.

In een later stadium werd overgeschakeld naar een Canon EOS R5 C. De intrinsieke camera-
eigenschappen zijn relevant voor de SfM-reconstructie:

ˆ Resolutie: 8192x4320 pixels

ˆ Framerate: 30 frames/seconde

ˆ Lens: 35,40MP Canon RF mount

ˆ Bestandsformaat: .mp4 met H.264 (HEVC) codec
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De voornaamste reden hiervoor was de aanwezige motion blur in de smartphone-opnames:
doordat de Samsung Galaxy A71 bij handheld gebruik beperkte controle biedt over sluitertijd
en een kleinere beeldsensor heeft, resulteerden snelle camerabewegingen in onscherpe frames die
de kwaliteit van de SfM-reconstructie negatief be•�nvloedden. De Canon EOS R5 C bood in dit
opzicht een merkbare verbetering, wat zich vertaalde in scherpere invoerframes en stabielere
initi •ele reconstructies in COLMAP.

Output

De video-opname werd opgeslagen als MP4-bestand en werd nadien opgesplitst in individuele
beeldframes, die gebruikt werden als input voor COLMAP. Deze frames vormen de basis voor
het schatten van cameratransformaties en het opbouwen van een sparse 3D-puntenwolk. De
video wordt in deze context enkel gebruikt als bron van visuele informatie.

3.2.2 LiDAR-scan van de sc�ene

Doel en rationale

De LiDAR-scan levert de geometrische ground truth. LiDAR meet afstanden door de tijdsduur
te meten tussen het uitzenden en ontvangen van laserpulsen. Dit resulteert in een metrisch nauw-
keurige puntenwolk waarbij elk punt een exacte 3D-co•ordinaat heeft in het co•ordinatensysteem
van de scanner. Deze nauwkeurigheid is essentieel voor forensische toepassingen waar afstands-
metingen juridische implicaties kunnen hebben.

Scan-apparatuur

Voor de LiDAR-scan werd gebruik gemaakt van de Leica RTC360 3D Laser Scanner. De
technische speci�caties van deze scanner zijn:

ˆ Bereik: 0,5 - 130 m

ˆ Nauwkeurigheid:

{ Hoeknauwkeurigheid: 18"

{ Bereiknauwkeurigheid: 1,0 mm + 10 ppm

{ 3D-puntnauwkeurigheid: 1,9 mm @ 10 m 2,9 mm @ 20 m 5,3 mm @ 40 m

ˆ Punt acquisitie snelheid: Tot 2.000.000 punten per seconde

ˆ Field of View: 360° horizontaal en 300° verticaal

ˆ Bestandsformaat: .e57

De LiDAR-scan werd uitgevoerd in dezelfde ruimte als de video-opname, waarbij de scanner
zodanig werd gepositioneerd dat een zo volledig mogelijke dekking van de sc�ene werd bekomen.
Dit werd gedaan door negen scans in de ruimte uit te voeren waarna ze allemaal werden gemerged
tot �e�en grote puntenwolk. De resulterende puntenwolk bevat zowel structurele elementen als
objecten die aanwezig waren in de ruimte op het moment van de scan.

Output

De scan werd opgeslagen in .e57 formaat. Dit formaat is een industriestandaard voor uitwisseling
van 3D-scans. In dit onderzoek wordt deze LiDAR-puntenwolk gebruikt als geometrische refe-
rentie voor de verdere verwerking. Alle latere reconstructies en visualisaties worden geometrisch
vastgelegd aan deze dataset. Een voorbeeld output is terug te vinden in Figuur 3.2.
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